
近年來結構健康診斷運用於實務工程上已經進入成熟階段，利用相關理論研究判定出結構物的破壞

位置及損壞程度，甚至是損壞構件的殘餘性能，因此本文提出了一種新型結構健康監測方針，根據人工

智慧的神經網絡系統去做整合與開發。本研究根據環境擾動下所識別的模態特性結果得到實驗之數值模

型，並建立此神經網絡模型。首先利用隨機子空間系統識別推導出健康結構的自然頻率和模態振型，再

根據結果推衍出此結構的簡易模型，進而改變樓層勁度來建構各種損傷模式，最後依照這些損傷模式的

模態參數來訓練神經網絡，提出一項全新的結構健康監測技術。在發生重要事件（例如地震）之後，即

可使用該神經網絡系統來估計此結構之損傷模式。在這項研究中，我們執行了三組不同之損傷情況來做

驗證，其中包含單層和多層損壞的七層樓建物，以評估所提出的結構健康監測策略之性能表現。此外，

本研究利用地震模擬振動台進行縮尺化雙塔模型實驗，輸入地震歷時及白噪音事件進行振動試驗，將弱

斜撐桿件安裝在指定樓層形成結構物之軟弱層，隨後根據隨機子空間系統辨識所得到結構的模態特性，

建立初始結構物的簡化模型。經過地震事件之後，透過神經網絡模型進行結構物損傷檢測，判斷損傷位

置和破壞程度。因此，此研究所提出之新穎整合系統對於識別的模態特性與類神經網絡技術相對精確且

可靠，將會是一套相當有效及具實用性的結構健康診斷系統。
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  簡介
結構設施的性能會因為反覆的自然危害而降低或

失去原有之表現，因此近年來學者利用非破壞檢測方

法或以振動分析進行結構健康監測，並與健康狀況下

的結構物相比，觀察結構的變化行為來判斷結果可能

會惡化結構之性能。而運用模態分析 [1, 2] 可以獲得結

構動力特性（即自然頻率，阻尼和振態），進而比較相

對變 化判斷結構損傷。儘管結構中存在的變化可以識

別，但結構完整性的程度是仍然未知的。

建立結構模型的過程中，系統識別技術扮演著重

要的角色。如前所述，模態特性通常用於推衍或更新

結構模型，而模態特性可以隨著系統識別經由模態分析

來獲得。對於現實生活應用，由於輸入訊號之不可預

測，系統識別應以隨機的方式進行處理。在時間域上，

Van Overschee與 De Moor [3] 在 1991年提出的隨機子空

間系統識別是最廣為接受的方法之一，此方法利用延伸

可觀測性來推導模態參數。此外，1999年 Peeters和 De 

Roeck [4] 進一步研究 SSI方法以提高計算效率。Peeters

和 De Roeck [5] 在 2001年更提出了 SSI的穩態圖來提高

識別結果的精確性。爾後諸多研究人員也採用類似的方

結構健康診斷
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法來探究環境振動下結構的模態特性 [6-10]。上述研究結

果顯示，結構之自然頻率和模態振形可成功地獲取，

特別是在低階模態方面能夠擁有精準的識別成果。

勁度折減的結構破壞將會導致模態特性的變化，

因此透過觀察自然頻率可以輕易地判斷出此類型之損

壞。然而經由觀察自然頻率無法得知損害的位置和損

壞程度。Hartmann和 Smarsly [11] 提出了自動化的 SHM

系統，其中使用 AI的專家系統進行評估分析。Ko和

Ni [12] 使用神經網絡與支持向量機模型將環境溫度及自

然頻率作相關學習演算法。若以模態特性反推結構中

某構件之勁度折減，此方法是相當具有挑戰性的，以

此之故科學家開始利用人工智慧（AI）開發損傷檢測

理論；例如 Okafor等人 [13] 將模態頻率的變化整合到神

經網絡模型中，以診斷疊層組合樑的損傷，而 Luo和

Hanagud [14] 利用損傷模式及頻率響應函數之關係建立

神經網絡模型，並對組合樑進行破壞檢測。上述模型中

的自然頻率可藉由 SHM評估進行校正與訓練。Madani

和 Ulieru [15] 提出了 AI代理架構的電子橋樑監控系統，

經由橋樑本體獲取訊息並自動生成決策實行結構健康

診斷。所有應用程序構建了信息與損害關係，其中包

括作為輸入的測量資料及作為輸出的損壞類別，此系

統將搜索資料庫中的最佳解答，同時解決了自古以來

的不可逆問題。

本研究中開發了一種以人工智慧為基礎的結構健

康監測系統，評估結構體在樓層位置和破壞程度方面

的損害。由結果可以得知，此 SHM系統結合 AI技術

利用不同級別的折減勁度模擬結構損傷，成功地偵測

與預測數據集對應的損傷位置和破壞樓層。此外，經

過系統診斷的勁度折減可以更新簡化模型 , 它能描述結

構的動態行為並且預測整體結構的殘餘性能。

SHM系統
SHM系統之流程圖如圖 1所示。以下將簡單闡述

SSI與 ANN的基本理論以及診斷方針。

隨機子空間識別（SSI）
考慮一個 n1維自由度之物理系統，該物理系統由

透過彈簧及阻尼連接之質量組成，由下式表示：

                (1)

其中 x(t) ∈ R n1 為在連續時間 t時之位移向量；M，

C1，K ∈ R n1 
×

 
n1為質量、阻尼及勁度矩陣；在時間函數

上的點表示為時間之導數；f (t) ∈ R n1為激發力，可用

u(t) ∈ R m × 
1向量與轉換矩陣 B1 ∈ R n1 

×
 
m表示，亦即 m個

輸入的 u(t) ∈ R m × 
1向量根據轉換矩陣 B1 ∈ R n1 

×
 
m所指定

的自由度施加於該物理系統上。而輸出向量 y(t) ∈ R 1 × 
1

可定義為：

                              (2)

其中 Ca、Cv及 Cd ∈ R 1 × n1為加速度、速度及位移之輸

出矩陣。而 y (t) 輸出向量為狀態空間之狀態及輸入向

量相關式

                                            (3)

其中 ； 為

輸出矩陣；D = CaM –1B1前饋矩陣。式 (2)與 (3)為表示

離散時間狀態空間模型。

                                                      (4)

 

圖 1   SHM系統流程圖
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A為離散狀態矩陣，B為離散輸入矩陣，Sk = S (k∆t) 為

離散時間狀態向量，∆t為取樣時間，k ∈ N為自然數。

而第 (4)式也被稱為確定性模型，亦即輸入 uk及輸

出 yk可以準確量測。然而實際上量測都不可避免會有

雜訊，因此將雜訊作適當假設並納入考慮，以此近似

之方式建立系統之模型，亦即以結合確定性與隨機狀

態之離散時間空間模型表示，如下式：

                                           (5)

其中 wk ∈ Rn × 
1為擾動或建模誤差之程序雜訊，vk ∈ R 1

 
×

 
1

為擾動或量測誤差所造成之量測雜訊。

利用隨機子空間識別法，可由輸出向量 yk識別得

系統之 A、C和模態參數，主要步驟如下：

1. 漢克爾矩陣（Hankel matrix）：

 漢克爾矩陣可利用輸出之量測數據組成：

            (6)
               

 其中 i為使用者自定之參數，須大於系統階數 n；因

所量測為 l之自由度，所以輸出向量 yk為 l列，而 H

矩陣為 2li列；而 j對應的是漢克爾矩陣之行數；為

確保輸出向量 yk之所有 r時間取樣皆填入漢克爾矩陣

中，則 j可相等於 r – 2i + 1。根據第 (6)式，漢克爾矩

陣可分為過去 Yp ∈ R li × j和未來 Yf ∈ R li × j兩部分。

2. 列空間投影：

 定義 O t
i為矩陣 Yp之列空間正交投影於矩陣 Yf之列

空間，公式如下：

                                  (7)

 其中 “ / ”為投影運算，T為轉置運算及 †為虛逆矩陣

運算。

3. 將正交投影 O t
i 進行奇異值分解（Singular Value 

Decomposition, SVD）：

 選擇系統階層 n，將奇異值向量和奇異值分為兩部分：

     (8)

 其中，S1包含前 n個奇異值。

4. 計算擴展觀測矩陣，Γi：

                                                (9)

5. 由 Γi求得系統參數矩陣 A及輸出矩陣 C：

                                                                       (10) 

 其 中 為 Γi 無 最 後 之 l 列 之 矩 陣， 

為 Γi 無 初 始 之 l 列 之 矩 陣。 而 矩

 陣 C可從 Γi之初始 l列所求得，如第 (9)式所示。

6. 系統模態參數，即模態頻率與模態振型可以經由 A

和 C矩陣求得，並作為 ANN神經網路之輸入資料。

類神經網路（ANN）
利用類神經網路模擬人腦功能，本研究期望對結

構的健康情況進行診斷。單神經元的基本概念如圖 2所

示，輸入與輸出之間的關係以第 (11)式表示。透過激

勵函數對加權過後的輸入神經元進行歸納和傳遞，得

到最終的輸出結果。通常採用非線性函數（sigmoid）、

雙曲正切函數（hyperbolic tangent）和線性函數等轉換

函數。

圖 2   單神經元的概念圖

         (11)

經由擴展神經元結構可以建立範圍更廣的類神經

網絡。由輸入層，隱藏層和輸出層所組成的典型 ANN
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架構如圖 3所示。在加權和偏權值的最佳化後，輸出

可以透過第 (12)式來計算。倒傳遞過程用於調整每層

中的權重，並且在第 (13)式中定義的誤差函數可以利

用預設的停止標準逐漸最小化，達到目標收斂完成類

神經網絡系統。

                                          (12)  

                       (13)  

來，並利用隨機子空間識別法（Stochastic Subspace 

Identification, SSI）辨識結構的模態頻率和模態振型，

而在識別結果的支援下建立了一組數值模型，建立各

種損傷   層級和位置的訓練資料庫。另外以類神經網路

進一步連接了模態頻率與模態振型、損傷位置與破壞

指數的關係。透過此結構健康診斷系統可以很容易地

對結構的健康情況進行快速及可靠之診斷。

數值分析

本數值模擬使用 7個自由度（d.o.f）系統來模擬典

型的七層樓結構，為了使其簡化將假定每個樓板質量

塊為 1 kg且勁度為 1,105.4 KN/m。如圖 4所示，所分

析的 7種基礎頻率和模態振型為結構健康狀態下之模

態。前三個頻率分別為 1.11、3.27和 5.29 Hz，結果與

實際工程中的中高樓層建築非常吻合。此外，為了反

應結構的 可能損傷程度和位置，對每個樓層給予具有

10%, 20%, 30%, 40%的勁度折減並加以模擬其數值模

型，其中總共擁有 279,936 (67) 種組合，而後將每個損

傷情況的結構頻率和模態振型作為類神經網絡的訓練

資料庫進行存儲。

如同前述所提，前七個基本頻率和其對應的模態

振型作為 ANN系統的輸入特徵，其中由 56個獨立特

徵所組成。為了有更好的訓練效率，分別對不同破壞

情況下的模態振型以其最大值做正歸化。類神經網絡

模型採用兩層隱藏層，每個神經元的數量為 140，經

過一系列反覆試誤以達到預測損傷情況和破壞位置的

圖 3   典型 ANN架構

本研究根據人工智慧（Artificial Intelligence, AI）

的類神經網絡系統（Artificial Neural Network, ANN）

提出一種新型之結構健康監測系統，首先配置完善

的感測器能夠將在環境擾  動下的結構反應記錄下

圖 4   數值模型示意圖
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最佳性能。診斷訓練結果以表 1中所列出的破壞指數

（DI），從 –1到 1表示；若結構診斷為健康狀態，其

破壞指數即為 –1值，而結構診斷為 50％勁度損失則以

破壞指數為 1值表示。此數值模擬之 ANN詳細架構如

圖 5所示。

表 1   折減勁度與破壞指數之關係

Stiffness K DI
K*1 (health) –1

K*0.9 –0.6
K*0.8 –0.2
K*0.7 0.2
K*0.6 0.6
K*0.5 1

我們隨機測試三種不同的損傷情況作為示例：(1) 

一樓之勁度降低至 50％；(2) 一、二和三樓之勁度分別

降低至 70％、60％和 50％；(3) 一、二和三層的勁度分

別降至 90％、50％和 70％。上述勁度之隨機組合用於

驗證 SHM系統的精準性。

圖 5   數值模擬之 ANN架構

圖 7   訓練、驗證與測試之回歸分析

圖 6   ANN之最佳訓練性能表現

此研究中在資料庫中隨機選擇 75％之數據作為訓

練資料，其餘 25％用於驗證資料。最大訓練迭代次數

設為 30,000，而均方誤差（mse）達到 10 –3時訓練過程

將自動提早停止。表 2為所應用的訓練參數，圖 6為

當驗證過程中的 mse達到目標（10 –3）後，最佳驗證結

果在 21527次訓練中獲得。

圖 7顯示了訓練、驗證及測試的回歸分佈圖，所

有的回歸係數都展現了目標與輸出值之間良好的一致

性。再者，各類別的標準差都相對較小，此結果證明

了 ANN在識別損傷程度上的可靠性。

表 2   ANN之訓練參數

Training parameters
Number of hidden layer neurons 140

Number of hidden layers 1
Transfer function Logsig

Epoch 30000
Max failure number 300

Time Infinite
Goal 0

Min gradient 1*e–5

Learning rate 0.01
Learning rate increment 1.05
Learning rate decrement 0.7

Max performance increment 1.04
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表 3   狀況一之診斷結果

Stiffness
Reduction

Factor

Evaluated
Reduction

Factor
Damage

Index
Evaluated

Damage Index Error%

1F 0.5 0.505 1 0.9785 -2.15%
2F 1 1.0001 -1 -1.0004 0.04%
3F 1 1.001 -1 -1.003 0.3%
4F 1 1 -1 -1 0%
5F 1 1 -1 -1 0%
6F 1 1 -1 -1 0%
7F 1 1 -1 -1 0%

表 4   狀況二之診斷結果

Stiffness
Reduction 

Factor

Evaluated
Reduction

Factor

Damage 
Index

Evaluated 
Damage Index Error%

1F k*0.7 0.696 0.2 0.215 7.5%
2F k*0.6 0.596 0.6 0.618 3%
3F k*0.5 0.501 1 0.995 -0.5%
4F k 1 -1 -1 0%
5F k 1 -1 -1 0%
6F k 1 -1 -1 0%
7F k 1 -1 -1 0%

表 5   狀況三之診斷結果

Stiffness
Reduction 

Factor

Evaluated
Reduction

Factor

Damage 
Index

Evaluated 
Damage Index Error%

1F k*0.9 0.911 -0.6 -0.644 7.33%
2F k*0.5 0.498 1 1.009 0.9%
3F k*0.7 0.702 0.2 0.192 -4%
4F k 1 -1 -1 0%
5F k 1 -1 -1 0%
6F k 1 -1 -1 0%
7F k 1 -1 -1 0%

圖  8   狀況一之診斷結果  圖 9   狀況二之診斷結果 圖 10   狀況三之診斷結果

 上述結果顯示，利用數值分析的訓練和測試成

果，可以透過此 SHM系統可靠地估算出折減勁度因子

和量化破壞指數，證明此系統將能作為實際應用，並

明顯地反應整體結構的損傷程度和位置。

實驗驗證

本研究採用振動台試驗對雙塔建築進行 SHM系

統試驗，對損傷檢測方法進行評估與驗證。本實驗為
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“Advanced Earthquake Early Warning Research” 的一部

分，並在國家地震工程研究中心進行。圖 11(a)為中部

科學工業園區管理局，圖 11(b) 為實驗用之雙塔結構。

此試體是一座鋼構架雙塔建築，為中科管理局之縮尺

幾何模型。通過本實驗來驗證損傷檢測方法，對損傷

進行局部化，並對殘餘性能進行評估。本實驗以五層

樓鋼構架（Frame A）與四層樓鋼構架（Frame B），兩

棟構架的一樓為相連通型式之標竿結構進行振動台試

驗。表 6為此試驗之振動歷時順序，利用數個環境擾

動（白噪音）與 TCU071地震力相互交叉試驗使結構

試體產生損壞。

再來由於一、二樓為結構主要破壞位置，因此假

設 Frame A與 Frame B之一、二樓各層勁度折減分別為

10%、20%、30%、40%及 50%，而 Frame A與 Frame 

B一樓以連接鋼板相接，故視為同一自由度，因此總共

有三個自由度 6 3 = 216個可能性，並將上述情況以數值

模型模擬出各別情況之模態頻率與模態振型，建立出

類神經網路之訓練資料庫。

而本類神經網路所運用之輸入資料為上述所有情況

之模態頻率及模態振型，輸入資料必須作前處理方能匯

入訓練網路中，其目的為將輸入和目標尺度化，搭配網

路中之激活函數定義，使得兩者能落在同一個指定範圍

區間內。此前處理步驟依序分為兩個部分作整理；第一

部分將所有經模擬得到之模態頻率做正規化，其中最大

值視為 1，最小值視為 –1，其餘數值以等比例內插使資

料範圍收斂於 1到 –1之間，第二部分為數值模擬後之

模態振型，其各數值須除以其模態之總向量長度，亦即

使各模態振型內之數值為正規化向量，在向量空間中代

表總單位長度為 1。另外，輸出資料方面亦採用破壞指

數 damage index (DI) 來表示，其輸出資料使其範圍介於

1至 –1之間，同於前述所提之規範。

此類神經網路所設定之訓練參數如表 7所示，將隱

藏層數目提升為兩層並且每層神經元個數為 120個，而

此次轉換函數採用 Tansig欲使結果收斂於 1至 –1之內。

圖 13與圖 14分別為 ANN之網路性能表現與訓練

結果  回歸分布圖，由圖 13能得知在迭代次數 22,556次

時驗證均方差有最佳之表現，且從圖 14中能觀察出輸

  圖 11(a)   中科管理局雙塔建物

圖 11(b)   雙塔模型建築

試驗順序 Earthquake PGA
1 WN_1 50 gal
2 WN_2 50 gal
3 TCU071 50 gal
4 WN_3 50 gal
5 WN_4 50 gal
6 TCU071 200 gal
7 WN_5 50 gal
8 WN_6 50 gal
9 TCU071 400 gal
10 WN_7 50 gal
11 TCU071 600 gal
12 WN_8 50 gal
13 TCU071 800gal
14 WN_9 50 gal
15 TCU071 1000 gal

表 6   實驗歷時紀錄表
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出資料與目標值之回歸分布非常一致，顯示此類神經

網路對於破壞程度機制訓練之結果表現良好。

最後在實驗案例中有九次白噪音振動來模擬環境

擾動，其中也穿插不同大小之地震力，接著以 SSI法識

別此九次環境擾動，並利用其識別結果驗證上述類神

經網路之可靠性與精確性。圖 15為第一至第六模態頻

率識別結果，圖 16為 Frame A之第一至第五模態振型

識別結果，圖 17為 Frame B之第一至第五模態振型識

別結果，隨後將上述之結果作資料前處理當作輸入資

料再匯入神經網路作模擬驗證。

圖 13   ANN之網路性能表現

圖 14   回歸分布圖

圖 15   模態頻率識別結果

表 7   神經網路之訓練參數

Training parameters
Number

of hidden layer neurons 120

Number of hidden layers 2
Transfer function Tansig, Tansig

Epoch 30000
Max_fail 300

Time Infinite
Goal 0

Min_grad 1*
Learning_rate 0.01

Lr_inc 1.05
Lr_dec 0.7

Max_perf_inc 1.04
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圖 18為經過地震事件 800 gal與 1000 gal後之試

體損壞結果。九次環境擾動實驗之驗證結果如表 7所

示，表 8為對應樓層之勁度折減。由其數據可觀察出

Frame A及 Frame B之一樓破壞指數隨著試驗順序逐漸

增大，代表勁度折減係數逐漸遞減，最後三組WN事

件之結果顯示樓層損壞程度逐漸升高，於第九個WN

事件一樓有高達 49.7%的勁度損失，結構物之一樓可

視為完全破壞；再者 Frame A與 Frame B之二樓皆有合

理的結果呈現，與預期的結構健康診斷理念一致，再

次展現所提出的理論方法具有可行性及實用性。

結論

本研究開發了一種基於人工智慧的結構健康監測

系統。該結構健康監測系統將運用模態分析並彙集至

神經網絡中。透過隨機子空間系統識別進行模態分

析，獲得結構的自然頻率和模態振形。這些模態特徵

用於構建簡化的數值模型，運算該模型具有各種勁度

變化的模態特徵並集成數據庫。經過關鍵事件後，進

行模態分析以獲得結構模態，而神經網絡模型隨後根

據損傷位置和程度來診斷結構安全性。因此，只要成

功獲得模態特性，所提出的結構健康監測系統就能有

效地檢測到結構中的損壞。

數值分析目的為探討該結構健康診斷系統的性

能。當建築物中存在單一損壞構件時，該系統能成功

地檢測到損壞；而當發生多重損傷模式時，該系統仍

然有效地定位損傷，勁度折減方面僅存在些微誤差。

實驗測試部分，所提出之系統可以有效地判斷縮尺雙

塔結構的損壞。若系統識別方法不能分析精確的模態

特徵時，神經網絡模型可能會產生誤判結構的損壞位

置及程度。

圖 16   Frame A模態振型識別結果

圖 17   Frame B模態振型識別結果
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本研究利用隨機子空間系統識別分析目標結構之

模態參數，再透過類神經網路技術進行結構物模態參

數訓練所建立之資料庫，進行損傷樓層位置、破壞程

度以及殘餘性能之判斷，經由實驗驗證來檢驗其可靠

度，進一步應用於結構健康診斷方面，有助於在學術

界能夠深入的了解相關研究，並以此為依據接續發展

出更適用於實務工程上的方法，應用於實際案例並探

討此法於結構健康診斷之可行性。
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表 8   勁度折減

Location
 Test events

1st 2nd 3rd 4th 5th 6th   7th 8th 9th

1st floor 6.9% 8.8% 7.7% 8.8% 8.0% 9.0% 15.5% 49.6% 49.7%
2nd floor of tower A 0.2% 0.2% 0.2% 0.5% 0.1% 0.2% 1.4% 0.1% 44.0%
2nd floor of tower B 0 0 0 0 0 0 0.1% 1.0% 15.4%

 圖 18   地震事件 800 gal與 1,000 gal後之破壞結果
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